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oz
Sosyal medya, insanlarin faaliyetlerini, fikirlerini ve duygularini baskalariyla paylasmak igin ¢ok popiiler bir iletisim
aracidwr. Twitter, bu sosyal medya platformlarmin en popiilerlerinden birisidir. Twitter’da aligverigin yogun oldugu
Anneler giinii, Sevgililer giinti, Kara Cuma haftasi gibi dzel zamanlarda aligveris kampanyalar: hakkinda bir¢ok tweet
olusturulmaktadwr. Tiim diinyada oldugu gibi Tiirkiye'de de firmalar, bu ozel alisveris zamanlarinda sosyal medyada
olusturduklar etiketler ile miisterilerin dikkatini cekmeye ¢alismaktadirlar.

Bu ¢alismada, birbirine alternatif Kara Cuma etiketleri ele alinnmigtir. 2018 yilinda Kara Cuma haftasindan oncesi Kara
Cuma haftasi ve sonraki hafta olmak iizere 3 haftalik donemde bu alternatif etiketleri iceren tweetler degerlendirilmistir.
Tweetlerin icerdigi duygular, duygu analizi ile belirlenmigtir. Etiketleri siralamak i¢in toplam tweet sayisi, retweet sayist,
begeni sayist ve kullanict bilgileri kullanimigtir. Etiketler sayisal veriler, tweet degerleri, tweetlerin duygu degerleri
olmak iizere ii¢ farkli boyutta swralanmustir. Bu siralama ile markalarin etiket tercihine bir rehber olunmasi
amaglanmistir.

ANAHTAR KELIMELER
Duygu Analizi, Kara Cuma, Sosyal Medya, Twitter, Etiket

ABSTRACT
Social media is a very popular communication tool for sharing people's activities, ideas and feelings with others. Twitter
is one of the most popular of these social media platforms. On Twitter many tweets are made about shopping campaigns
at special times such as Mother's Day, Valentine's Day, and Black Friday week. Firms all over the world as well as firms
in Turkey, in this special shopping periods are trying to attract customers' attention with the hashtags they create on
social media.

In this study, alternative Black Friday hashtags are discussed. In 2018, tweets containing these hashtags were reviewed
over a three-week period, including the week before and after the Black Friday week. The emotions contained in the
tweets were determined by Sentiment Analysis. The total number of tweets, number of retweets, number of favorites and
user information were used to ranking hashtags. For this purpose, hashtags are ranked in three different dimensions as
numerical data, tweet values and tweet emotions. With this ranking, it is aimed to be a guide to the hashtag preference of
brands.
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GIRIS

Tiiketici toplumunda aligveris, bireyin ayrilmaz bir pargasi olarak nitelendirilmektedir. Aligverisin giiclii
bir sekilde bastan ¢ikarici olmasinin sebeplerinden biri, kisisel memnuniyet i¢in sinirsiz secenek sunmasidir
(Smith ve Raymen, 2017: 679). Faber ve O'Guinn (1988) calismasindaki, birgok tiiketici davranigi teorisi,
titketici davranisini rasyonel ve bilissel olarak modellemektedir. Ancak, bazi tiiketici davranislart mantiksiz ve
duygusaldir (Faber ve O'Guinn, 1988: 97-109; Lennon, 2011: 119). Toplumda 6zel giinlerin artmasiyla birlikte
aligveris miktar1 da artmaktadir. Tiketiciler farkinda olmadan firmalarin tiiketici hazzina yonelik
kampanyalarindan etkilenmektedir. Ozel giinlere ait reklam ve pazarlama ¢abalar ile 6zel giin ekonomisi
olusturulmustur (Akgiil ve Varinli, 2017: 3). Anneler giinii, sevgililer giinii, yilbasi gibi 6zel giinlerde
hediyelesme ile aligveriglerin atmasi gibi, “Kara Cuma” haftasinda markalarin yaptiklar1 indirimler ile
aligverigin yogun yapildig: giinlere 6rnek olarak verilebilir.

Kara Cuma terimi, hem Siikran Giinii tatilinden sonraki giin hem de yilin en yogun aligveris giinlerinden
biri olarak bilinmektedir. Kara Cuma pazarlama faaliyetleri, kapsamli planlama, tabela, reklam ve promosyon
yoluyla tiiketiciler agisindan 6nemli bir aligveris etkinligi olarak goriilmektedir (Boyd Thomas ve Peters, 2011:
522). Giiniimiizde firmalar bu 6zel giinlerde sosyal medyada yapilan kampanyalarla, tiiketicinin 6zel giin
harcamalarindan daha fazla pay almaya calismaktadir (Dilek, 2018: 171).

Sosyal medya, insan duygularini ifade etmek i¢in giin gegtikce daha da yayginlasan bir iletisim araci
konumuna gelmektedir. Firmalar, sosyal medyay1 kullanirken ve reklam yaparken belirledikleri etiketlerde
toplumun yapisint géz oOniinde bulundurmaktadir. Toplumun yapisina gore etiketlerin sekillenmesine
Tiirkiye’de Kara Cuma haftas etiketleri 6rnek verilebilir. Halkin biiyiik cogunlugunun kendisini Miisliiman
olarak ifade ettigi Tiirkiye’de (Baskanligi, D. 1., 2014), miibarek giin olarak kabul edilen cuma giiniiniin
“Kara Cuma” olarak ifade edilmesi, halk nezdinde olumsuz olarak algilandig1 diisiiniilebilir. Bu ¢alismada
markalarin bu olumsuz algidan dolay: alternatif etiketler belirledigi diistiniilmektedir. Calismada Kara Cuma
haftasi i¢in markalar tarafindan belirlenen Kara Cuma etiketlerini siralamak ve ayni etiketi kullanacak
firmalara karar almakta yardimci olmak amaglanmistir.

Karar problemlerinin ¢ogunda bir secim yapmak zor ve olduk¢a karmasiktir. Insanlar genellikle
problemlerde nicel olarak iyi bir tahminde bulunmay1 basaramamalarina ragmen, nitel olarak daha iyi bir
tahmin yapabilmektedirler. Cogu durumda, bireyler duygularini metne dayali (yazili) veya sozlii ifadelerle
belirtmeyi tercih etmektedirler (Giingdr vd., 2009: 641).

Bir metnin olumlu, olumsuz veya nétr olup olmadigini belirlemek igin yapilan Duygu analizinde metin
Ogelerine bakilmaktadir. SMS, sohbet mesajlari, tweetler ve liriin yorumlar:1 gibi ¢esitli diizeylerde Duygu
analizi yapilmaktadir (Cambria vd., 2017: 62).

Bu calismada, sosyal medya araglarindan olan Twitter‘daki Kara Cuma etiketleri i¢in atilan tweetler
kullanilmistir. Metin madenciligi araglarindan olan Duygu analizi ile yapilan degerlendirmede ¢alismada
belirlenen etiketler icerdigi duygu degerlerine goére siralanmistir. Degerlendirme kapsaminda tweetlerin
icerdigi duygularin yani sira toplam tweet sayisi, retweet sayisi, takipgi ve takip edilen kisi sayilar1 da siralama
yapmak i¢in kullanilmigtir. Sonug olarak bu alternatifler li¢ boyutta degerlendirilmis ve alternatifler her bir
boyutta siralanmustir.

1.DUYGU ANALIZi

Duygu analizi, insanlarin fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini ve tutumlarini yazili dilden analiz
eden bir ¢aligma alanidir. Dogal dil islemede en aktif arastirma alanlarindan birisidir. Duygu analizi ve ayni
zamanda veri madenciligi, Web madenciligi ve metin madenciligi alanlarinda yogun olarak calisiimaktadir.
Duygu analizi, isletme ve toplum acisindan 6nemli olmasi nedeniyle, bilgisayar bilimi disinda yonetim
bilimleri ve sosyal bilimler gibi disiplinlerde de uygulama alan1 bulmaktadir. Duygu analizinin ¢aligma alani,
yorumlar, forum tartismalari, bloglar, mikro bloglar, Twitter ve sosyal aglar gibi sosyal medyanin farkli yonleri
ile geniglemektedir ve Duygu analizinin dnemi artmaktadir (Liu, 2012: 1).

Duygu analizi; olumlu ve olumsuz goriis, duygu ve degerlendirmeleri belirlemeye yardimci olmaktadir.
Duygu analizi {izerine yapilan ¢ogu calisma, belge diizeyinde negatif incelemeleri olumlulardan ayirt etmek
icin yapilmaktadir. Bununla birlikte, ¢oklu perspektif soru cevaplama ve 6zetleme, fikir odakl bilgi ¢ikarma
ve metin incelemeleri gibi gorevler ciimle diizeyinde analiz gerektirmektedir. Ornegin, bir soru cevaplama
sisteminin, insanlarin gorisleri hakkindaki sorular1 cevaplamasi gerekiyorsa, Duygu analizinin olumlu ve
olumsuz duygularin ifadelerini tam olarak belirleyebilmesi gereklidir (Wilson vd., 2005: 347). Calismada
kullanilan bir metnin icerdigi fikrin veya duygunun ortaya ¢ikarilmasina yonelik Duygu Analizi ile ilgili
yapilan ¢aligmalarin 6nciilerinden bazilar1 6zetlenmistir.
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Saura vd. (2019) tarafindan yapilan “Kara Cuma fiyatlar1 buna deger mi? Twitter Kullanicilarinin
Gortislerini ve Davranis Tepkilerinin Analizi” adli calismada Black Friday etkinligi, pazarlama ve sirketlerin
satiglarin1 artirmaya yonelik stratejileri i¢in kiiresel bir firsat haline geldigi belirtilmistir. Bu calisma,
Ispanya'daki en biiyiik 23 teknoloji sirketi tarafindan yayinlanan Kara Cuma 2018 tekliflerine gére sosyal
medyada kullanici tarafindan olusturulan igerigin analizi yoluyla tiiketici davranisini anlamay1
amaclamaktadir. Bu amagcla, Twitter tabanli iic adimlik bir veri metni madenciligi siireci kullanilarak
sirketlerin teklifleri hakkinda analiz yapilmustir. ilk olarak, Kara Cuma ile ilgili konular1 bélmek igin bir Gizli
Dirichlet Tahsis Modeli (LDA) kullanilmistir. Bir sonraki adimda, sirketler tarafindan Twitter'da yayinlanan
tekliflere yonelik duygulari belirlemek i¢in Python kullanarak Duygu analizi gergeklestirilmistir. Ugiinciisii ve
son olarak, sirketlerin tanitim ve pazarlama stratejilerini gelistirmelerine ve sosyal medyadaki miisteri
davraniglarini daha iyi anlamalarina yardimci olabilecek i¢ goriileri tanimlamak i¢in metinsel analiz ad1 verilen
bir veri metni madenciligi siireci gergeklestirilmistir. Sonugclar, tiiketicilerin 6zel promosyonlar ve akilli
telefonlar gibi konular hakkinda olumlu algilara sahip olduklarini gostermistir. Bir diger taraftan, sahtekarlik,
miisteri destegi hakaret ve giirtiltii gibi konular misteriler tarafindan olumsuz algilanmistir (Saura vd., 2019:
1-13).

Hutto ve Gilbert (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Sosyal medya metinleri i¢cin Duygu analizi ele
almmustir. Duygu analizi igin basit bir kural tabanli model olan VADER"'1 (Valence Aware Dictionary for
sEntiment Reasoning) Onerilmigtir. Twitter’de yer alan 800 tweet kullanilarak yapilan ¢alismada duygu
analizinin etkinligi i¢in LIWC, ANEW, General Inquirer, SentiWordNet, Naive Bayes, Maksimum Entropi,
ve Destek Vektér Makinalar1 (DVM) kullanilmistir. Yapilan analizlerden elde edilen sonuclar
karsilagtirilmistir. Duygu yogunlugunu ifade etmek ve vurgulamak i¢in dilbilgisel ve sézdizimsel kurallar
iceren bes genel kural dikkate alinmistir. Calismanin sonucunda, tweet duygularini degerlendirmede onerilen
kural tabanli VADER modelinin iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir (Hutto ve Gilbert, 2014: 216-225).

Abbasi vd. (2013) tarafindan yapilan ¢aligmada, Web forumlarinda duygu siniflandirmasi igin 6zellik
secimi ele alimustir. Ingilizce ve Arapca icerikler duygu siniflandirmasi i¢in kullanilmstir. Arapca'nin dilsel
ozelliklerini dikkate almak icin belirli 6zellik ¢ikarma bilesenleri entegre edilmistir. Entropi agirlikli genetik
algoritmas1 (EWGA) ve DVM gibi yontemler kullanilmistir. Caligmada kullanilan film veri seti ile ABD ve
Orta Dogu Web forumu gonderilerinde degerlendirilmistir. Sonug olarak EWGA'nin DVM ile kullanildigi
deneysel sonuglarin yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir (Abbasi vd., 2013: 1-34).

Mohammad vd. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, tweetlerin Duygu analizindeki en gelismis halinin
inga edilmesi ele alinmustir. Biiyiik bir duygu sézIligii olusturmak i¢in 775 bin tweet seti kullanilmistir. Duygu
s0zliigi, olumlu ve olumsuz duygularla iligkilendirilmistir. Calismanin performansinin degerlendirilmesi i¢in
iki DVM algoritmasi1 kullanilmistir. Her iki siniflandirma algoritmadan elde edilen basari oranlarinin tatmin
edici oldugu goriilmiistiir (Mohammad vd., 2013: 1-7).

Mullen ve Collier (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢esitli bilgi kaynaklar1 ile DVM kullanilarak Duygu
analizi yapilmigtir. Metin igindeki farkli s6z grubu ve sifatlar da dahil ederek Duygu analizine farkli bir
yaklagim Onerilmigtir. Calismada, Epinions.com'un film inceleme verileri derlenmistir. Analizde DVM ile
geemiste etkili oldugu gosterilen unigram modeller ve unigram modellerin lemmatize versiyonlari
birlestirilmistir. Yapilan deneyler, unigram 0&zellik tabanli DVM'lerin, gercek degerlere sahip olumlu
Olciimlere dayanan hibrit DVM'lerden daha {istiin performans sagladigi gosterilmistir. Calismanin sonucunda
basar1 oraninin yiiksek oldugu belirtilmistir (Mullen ve Collier, 2014: 412-418).

Tan vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, sosyal iliskiler hakkinda kullanici diizeyinde Duygu analizi
yapilmustir. Sosyal ilisiklerde "baglantili" olan kullanicilarin benzer goriislere sahip olma olasiliklarinin daha
yiiksek olabilecegi diislinlilmektedir. Bu nedenle baglantili oldugu kisi hakkinda, goriis sahibi olunabilecegi
diisiiniilmektedir. Deneysel veriler igin Twitter kaynak olarak kullanilmistir. Twitter’da takip eden/takip edilen
veya Twitter’da kullanicilarin birbirilerini etiketleyerek ortaya c¢ikan tweetler derlenerek bir model
olusturulmustur. Bu modelden elde edilen duygu smiflarinin performanst DVM ile gergeklestirilmistir.
Istatistiksel olarak anlamli duygu siiflandirmasinin yani sira popiiler konulara ait Twitter’da etiketlenen
ortalama kullanici sayilari da verilmistir (Tan vd., 2011: 1397-1405).

Wang vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter'da etiket diizeyinde Duygu analizi ile siniflandirma
ele alinmustir. Etiketlerin, tweetlerde konunun igerigine vurgu yapmak i¢in yaygin olarak kullanildig:
belirtilmistir. Calismada, belirli bir zaman diliminde bir etikete bagli mesajin duygu degeri elde edilmistir.
Bunun yan1 sira, olusturulan mesajin ciimle diizeyindeki ve belge diizeyindeki duygu analizleri belirgin bir
sekilde ortaya konulmustur. Caligma, etiketlenen mesajlarin duygu degeri, etiketlerin olusturulan mesajla ortak
iligkisi ve etiketlerin gercek anlami incelenmistir. Biitiinsel bir bakis saglanmak amaciyla Wang vd. tarafindan
siniflandirma algoritmalar1 dnerilmistir. Caligmada, Twitter’dan alinan 29195 tweet ve 2181 etiketten olusan
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bir veri seti kullanilmigtir. DVM ve 6nerilen siiflandirma algoritmalan ile duygu degerlerinin etkinligi test
edilmistir (Wang vd., 2011: 1031-1040).

Cetinkaya ve Ceng (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, Tirkiye’deki Kara Cuma etkinliginin tiiketici
sinizmi baglaminda bir degerlendirmesi yapilmistir. Tiiketici sinizmi memnun olmama, alayci, gilivensiz,
siipheci, kuskucu, kizgin olma, onaylanmamis davranislar gibi olumsuz duygularla iligkilendirilmektedir.
Calisgmada sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter kullanilarak 1841 tweet ile veri kiimesi
olusturulmustur. Duygu analizi yapilan ¢aligmada, pozitif, negatif ve tarafsiz tweetler ortaya ¢ikarilmigtir. Kara
Cuma ile ilgili tweetlerin biiyiik bir kisminin (%72) negatif duygulara sahip oldugu belirlenmistir. Negatif
duygu igerikli tweetler deger uyumsuzlugu, siiphecilik-giivensizlik ve yikicilik-saldirganlik olarak kategorize
edilmistir. Calismanin sonucunda, tiiketicilerin kiiltiirel, dini ve ahlaki degerlerine Kara Cuma ile ilgili
tweetlerin uygun olmadigi ve isletmelerin farkli Kara Cuma etiketleri kullanarak kampanyalarini siirdiirdiikleri
gozlemlenmistir (Cetinkaya ve Ceng, 2018: 167-180).

2.UYGULAMA

Caligmanin bu boliimiinde, arastirmanin amaci, aragtirmanin yontemi, arastirmanin kapsami ve elde edilen
bulgulara yer verilmistir.

2.1. Arastirmanin Amaci

Sosyal medya araclarindan biri olan Twitter’da Kara Cuma etiketleri kullanilarak atilan tweetlerin
incelenip, kullanilan etiketlerin farkli boyutlarda siralanmasi1 amaglanmigtir. Twitter’dan alinan metin verilerin
sayisal verilere doniistiirilmesi, sosyal medya iceriklerinin pazarlama agisindan yorumlanmasi ¢alismanin
diger amaclarindandir.

2.2. Arastirmanin Yontemi

Calisgmanin amaci dogrultusunda, Duygu analizinden elde edilen duygu degerleri ve tweet istatistikleri
kullanilarak ile etiketlerin siralamasi elde edilmeye calisilmistir. Duygu analizi, Python dili yardimiyla
Cognitus API kullanilarak yapilmistir.

2.3.Arastirmamin Kapsam

Kara Cuma olarak nitelenen ve aligveriste indirimin s6z konusu oldugu 2018 yili kasim ayinin son haftasi
baz alinmustir. Aragtirmay1 daha kapsamli olarak ele almak i¢in Twitter’da alternatif Kara Cuma etiketleri i¢in
Kara Cuma haftasindan 6nce, sonra ve o hafta igin atilan toplam 2038 mesaj derlenmistir. Arastirma ii¢ genel
boyut atinda irdelenerek; atilan mesajlarin etiketlere gore orani, Etiketlerin birlikte kullanim sayisi, etiket
frekanslari, etiket kullanici sayilari, ortalama tweet degerleri ve ortalama duygu degerleri ele alinmistir.
Aragtirma Tiirkiye’de kullanilan yedi adet Kara Cuma etiketleri ile sinirlidir.

2.4.Bulgular

Sosyal medya web sitelerinde ve uygulamalarda, 6zellikle Twitter'da, belirli bir konuyla ilgili mesajlar
tanimlamak i¢in kullanilan bir karma isareti (#) ile gelen bir kelime veya climleye “Etiket” denilmektedir.
Tirkiye’de Kara Cuma haftasi i¢in markalarin belirledigi ve en tweetlerde en ¢ok kullanilan etiketler Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. Kara Cuma icin Alternatif Etiketler

Etiket Kod
#bereketliCuma Al
#efsaneCuma A2
#harikaCuma A3
#karaCuma A4

#muhtesemCuma A5
#siiperCuma A6
#sahaneCuma A7
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Pycharm 3.7 Biitlinlesik gelistirme ortaminda Python dili ve Twitter’in Tweepy paketi kullanilarak
belirlenen etiketlere ait tweetler GetOldTweets3 (https://pypi.org/project/GetOldTweets3/) kiitiiphanesi
kullanilarak veri seti olusturulmustur. Yil i¢cinde belli bir haftaya denk gelen Kara Cuma haftas1 i¢in biitiin
yildan ziyade daha kisa bir donemdeki verilerin yeterli olacagi diisiiniilmiistiir. Twitter’dan Kara cuma
haftasindan dnceki ve sonraki haftalardaki tweetlere bakilmistir(Erisim Tarihi: 03.12.2018). 16-22 Kasim 2018
aras1 onceki hafta, 23-30 Kasim 2018 Kara Cuma haftas: ve 30 Kasim — 5 Aralik 2018 aras1 sonraki hafta
olmak {izere bu ii¢ haftada atilan tweet sayilarindaki degisim Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1. Giinliik Atilan Tweetler

Giinliik Atilan Tweet Sayilari
1000
800
600
400
200

0
11.11.2018 16.11.2018 21.11.2018 26.11.2018 1.12.2018 6.12.2018

Sekil 1 incelendiginde Kara Cuma haftasindaki Cuma giiniine yaklagirken tweet sayilarinin arttigi, en fazla
tweetin 23 Kasim Cuma giinii atildig1 goriilmektedir. Kara Cuma haftasinin sonunda tweet sayilarinda biiyiik
bir diisiis gozlemlenmektedir. Sekil 1’de Kara Cuma ile alakali tweetler i¢in ti¢ haftalik donemin yeterli oldugu
Kara Cuma haftasindan uzaklastik¢a verilerin azaldigi goriilmektedir. Twitter gelismis arama ile ¢aligmada
kullanilan  tweetlere ulasilabilir.  Ornek olarak #HarikaCuma etiketi ile ilgili tweetlere
https://twitter.com/search?q=%23%23harikaCuma%20until%3A2018-12-06%20since%3A2018-11-16
baglantisindan ulasilabilir

Giinliik atilan tweetler incelendiginde 1334 farkli hesap tarafindan 1808 tweet atildig1 tespit edilmistir. Bir
tweet birden fazla etiket icerebildiginden, her bir etiket i¢in tweetler ayr1 ayr1 degerlendirildiginde 2038 tweet
caligmada kullanilmistir.

Belirlenen etiketler ile ilgili veriler {i¢ farkli boyutta degerlendirilmistir. Sekil 2’de Etiketlerin
degerlendirilmesine ait hiyerarsik model verilmistir.

Sekil 2. Hiyerarsik Model

Boyut 1 (B1) A3

Etiket Degerlendirme Boyut 2 (B2)

Boyut 3 (B3) | A3
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Sekil 2’de goriildiigii iizere 7 alternatif etiket; Alternatiflerin Sayisal Degerlere Gore Siralanmasi (Boyut
1), Alternatiflerin Tweet Degerlerine Gore Siralanmasi (Boyut 2) ve Alternatiflerin Metinlerdeki Duygu
Analizine Gore (Boyut 3) olmak {izere ii¢ boyutta degerlendirilmistir. Calismada belirlenen boyutlar ve
alternatiflerin ilgili boyutlardaki siralamalari su sekildedir.

2.5.Boyut 1 (B1): Alternatiflerin Sayisal Degerlere Gore Siralanmasi
Bu boyutta etiketler ile ilgili sayisal veriler ve frekanslar yer almaktadir. Oncelikle her bir tweette kag

hastagin birlikte kulanildig1 tespit edilmistir. Tablo 2°de etiketlerin birlikte kullanim siklig1 verilmistir.

Tablo 2. Etiket Birlikte Kullanimi

Etiket Sayis1 Tweet Sayist  Yiizde

1 1617 82,1646
2 320 16,2602
3 24 1,2195
4 6 0,3049
5 1 0,0508

Tablo 2 incelendiginde 5 etiketin sadece 1 tweette birlikte kullanildigi, 1617 tweette (% 82,1646) ise sadece
1 etiketin tercih edildigi goriilmektedir. Kullanicilarin biiyiik ¢ogunlugunun tweet atarken ¢ogunlugunda tek
etiket tercih ettigi gorilmektedir. Bu etiketleri kullanacak bir markanin da biiylik olasilikla tek etiket
kullanacagim gosterebilir. Etiketleri belirlenen boyutlarda siralayarak markanin dogru etikete karar verirken
belirlenen boyutlardan kendisine uygun olani segmesi amag¢lanmistir. Tablo 3’te etiketlerin birlikte kullanimi
verilmistir.

Tablo 3. Etiketlerin Birlikte Kullanimi

Etiket A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 Toplam

Al 6 4 5 2 17
A2 6 6 8 39 8 36 184
A3 6 6 4 3 4 23
A4 4 89 4 16 7 20 140
A5 5 39 4 16 4 13 81
A6 8 3 7 4 6 28
A7 2 36 4 20 13 6 81

Tablo 3 incelendiginde en fazla #efsaneCuma (A2) ve #karaCuma (A4) etiketlerinin birlikte kullanildig1
(89 defa) gorilmektedir. En az ise #bereketliCuma (A1) ve #sahaneCuma (A7) birlikte kullanilmigtir (2 defa).
Marka kullanacag: etiketi belirlediyse diger markalarin tercihlerini de géz Oniinde bulundurarak etiketin
yaninda bagka bir etiket kullanmak istediginde Tablo 3’ten faydalanabilir. Tablo 4’de etiketlerin tweetler
icinde frekanslar1 ve siralamasi verilmigtir.

Tablo 4. Etiket Frekanslari

Etiket Frekans Siralama
#efsaneCuma 1108 1
#karaCuma 523 2
#muhtesemCuma 158 3
#sahaneCuma 146 4
#siiperCuma 41 5
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#bereketliCuma 41 5

#harikaCuma 21 7

Tablo 4 incelendiginde tweetlerde en fazla tercih edilen etiketin A2 (#efsaneCuma) oldugu goriilmektedir.
En az tercih edilen etiket ise A3 (#harikaCuma) olmustur. Twitter’da enfazla etiketler ¢ok konusulan konular
arasinda girmekte ve twitter kullanicilar i¢in giindem olarak goriintiilenmektedir. Marka attig1 tweet ile
giindem listesine girmek istiyor ise en fazla tercih edilen etiketi kullanmak isteyebilir. Tablo 5’da etiketlerin
kullanicilar agisindan degerlendirilmesine ulasilabilir.

Tablo 5. Etiketlerin Kullanici Sayilar:

Etiket Kisi Sayis1  Siralama
#efsaneCuma 818 1
#karaCuma 448 2
#muhtesemCuma 114 3
#sahaneCuma 105 4
#stiperCuma 31 5
#harikaCuma 16 6

#bereketliCuma 13 7

Tablo 5’ya bakildiginda Tablo 4’e benzer sekilde A2 (#efsaneCuma) alternatifinin farkli kullanicilar
tarafindan en fazla tercih edilen alternatif oldugu goriilmektedir. A1l (#bereketliCuma) ise en az kullaniciya
sahip alternatif etiket olmustur. Bu boyuttaki degerlendirmede kullanicilar arasinda en sik kullanilan etiket A2
(#efsaneCuma) olarak ortaya ¢ikmustir. Tiiketicilerin en yaygin kullandigi etiket A2 olup markalar i¢in s6zii
edilen tiiketicilere ulagsmada A2 etiketini kullanmas1 dogru bir tercih olarak degerlendirilmektedir.

2.6.Boyut 2 (B2): Alternatiflerin Tweet Degerlerine Gore Siralanmasi

Tweetlerin degerlerini olusturan iki etmen vardir. Bunlardan biri tweeti atan hesabin etkisi digeri tweetin
toplam etkilesimidir. Popiiler kullanicilarin ve etkilesimi yiiksek hesaplarin tweetleri belirli etiketler
olusturmaktadir. Bu etiketler daha sonra benzer tweet atacak kullanicilar etkilemektedir. Tweeti atan hesabin
etkisine Galatasaray Spor Kuliibii teknik direktdrii Fatih Terim’in 21 Aralik 2017 de attig1 ve yiizbinlerce hesap
tarafindan begenilen, retweet edilen ve yorum yapilan tweeti
(https://twitter.com/fatihterim/status/943934216177319936?lang=tr Erisim Tarihi:15.04.2020) 6rnek olarak
gosterilebilir. Bahsedilen twitte “Neredee kalmistik” Galatasaray taraftarlar: tarafindan slogan halini almis ve
birgok tweette kullanilmistir. Tweet atan hesabin etkisi (Infulence Metric) Esitlik (1) ile ifade edilmistir
(Razis ve Anagnostopoulos, 2014: 187).

tweets, Followers
3 ) 1)

* 00M (Followers)  logo(

Infulence Metric = ————— —growers
Dayssincek,ptweet Following

Burada;

Infulence Metric= Tweet atan hesabin etkisinin 6l¢iimiinii ifade eder.

tweets;= Belirli bir k anina kadar o hesaptan atilan tweet sayisini ifade eder.

Dayssincek,tweet = K. tweet atilana kadar gegen giin sayisidir.

Followers= Bir hesab1 takip eden kullanici sayisini belirtir.

Following= Bir hesabin takip eden kullanici sayisi belirtir.

OOM (Order Of Magnitude)= Biiyiikliik sirasin1 gostermektedir.

Esitlik (1)’de once tweet atan hesabin etkisi olgiildiikten sonra tweetin degerini ortaya koymak igin o
tweetin toplam etkilesim degeri Esitlik (2) ile hesaplanir. Toplam etkilesim degeri i¢in atlan tweetin favori ve
retweet sayilarmin toplamimin log, o tabanindaki karsiligidir. Burada Esitlik (1)’deki gibi normalize etmek igin
toplam etkilesimin log,, tabanindaki karsiligi alinmustir. Her bir tweet igin tweet degeri ise, Esitlik (3) ile
hesaplanir.

toplam etkilesim = log,o(favori + retweet) 2
tweet degeri = Infulence Metric X toplam etkilesim 3
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Her bir etiket i¢in o etiketi iceren tweetlerin tweet degeri hesaplanmig ve tweet sayisina boliinerek
ortalama tweet degerleri elde edilmistir. Tablo 6’de etiketlerin ortalama tweet degerlerine gore siralamalart
verilmistir.

Tablo 6. Ortalama Tweet Degerlerine Gore Etiketler

Etiket Ortalama Tweet Degeri ~ Siralama
#harikaCuma 19,43959813 1
#karaCuma 12,05673973 2
#efsaneCuma 10,34227224 3
#muhtesemCuma  7,317917571 4
#stiperCuma 5,501555788 5
#sahaneCuma 5,283877248 6
#bereketliCuma  2,69295777 7

Tablo 6 incelendiginde ikinci boyutta en st sirada A3 (#harikaCuma) alternatifinin bulundugu, birinci
boyuttaki siralamada en istte olan A2 (#efsaneCuma) alternatifinin bu boyutta {iglincii sirada oldugu
goriilmektedir. Tablo 6’ daki siralama popiiler ve etkilesimi hesaplara gore siralamalardan olusturulmustur.
Markalar etkilesimi yiiksek hesaplar ile ayn1 etiketleri kullanarak twitter giindeminde kalmak istediklerinde bu
boyuttaki degerlendirmelere bakabilirler.

2.7.Boyut 3 (B3): Alternatiflerin Metinlerdeki Duygu Analizine Gore Siralanmasi

Ingilizce metinlerin duygu analizi i¢in Rapid Miner gibi veri madenciligi Paket programlarinda eklentiler
mevcuttur. Tiirk¢e dili igin hazir bir paket program bulunamamastir. Tiirkce dili icin yapilan ¢alismalar genelde
metin kelimelerini ayristirilip; metin olumlu olumsuz kelimelerin sayisina gore degerlendirmektir.

Bu c¢alismada ise bir tweetin duygusunu 6lgmek i¢in Etiya Digital firmas1 tarafindan gelistirilen Cognitus
API (Application Programming Interface) kullanilmustir. Etiya baskani1 Serap Sever gelistirdikleri ticretsiz olan
API’nin Tiirkge dilinde %85 in lizerinde basarili oldugunu belirtmistir (urll).

Cognitus API’ yi kullanmak i¢in Python dili kullanilmis ve her bir tweetin bu API sayesinde icerdigi duygu
Olciilmiistiir. Kullanilan API sagladigi servise metin gonderildiginde icerdigi duygu hesaplanip polarite olarak
dondiirmektedir. Son kullanicilarin API’nin metnin duygusunu dl¢mesi igin ekstra bir hesap yapmasinda gerek
yoktur. Olgiilen duygular “-1” tam olumsuz, “1” tam olumlu ve “0” yansiz olmak iizere [-1,1] Araligindadir
(url2).

Cognitus API ile biitiin tweetlerin duygularn sayisallagtirilmistir. Her bir etiket ile atilan tweetlerin toplam
duygulari, o etiketteki tweet sayisina boliinmiis bu sayede etiket icin ortalama duygu degerleri elde edilmistir.
Tablo 7°de ortalama duygu degerlerine gore etiketlerin siralanmasi verilmistir.

Tablo 7. Ortalama Duygu Degerlerine Gore Etiketlerin Siralanmasi

Etiket Ortalama Duygu Degeri  Siralama
#sliperCuma 0,216358628 1
#bereketliCuma  0,201884107 2
#muhtesemCuma  0,159257748 3
#sahaneCuma 0,132383549 4
#harikaCuma 0,02151571 5
#efsaneCuma -0,022358261 6
#karaCuma -0,074814239 7

Tablo 7 incelendiginde kullanicilar agisindan bu boyutta en olumlu duygulari sahip tweetleri iceren Etiketin
AT (#siiperCuma) oldugu goriilmektedir. A4 (#karaCuma) ise en olumsuz etiket olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Markalar sayisal degerlerden cok icerik ile ilgilendiginde, daha olumlu paylasimlarin arasinda kendi
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paylasimlarina yer vermek istediklerinde bu boyuttaki siralamalar1 dikkate alabilirler. En olumsuz duygular
iceren etiketin A4 (#karaCuma) alternatifi olmasi, ¢alismamizda kurguladigimiz yapiy1 destekler niteliktedir.

SONUC

Giiniimiizde sosyal medya, bireylerin hayatlarina énemli bir yer edinmistir. isletmeler de bu énemden
yararlanmak amaciyla sosyal medya alanina yatirim yapmaktadir. Isletmeler, sosyal medya araglari ile yapilan
paylagimlarla miisteriye ne tiir mal ve hizmet pazarlayacagina karar vermektedir. Sosyal medyadaki paylasim
yogunluklarina gore isletmelerin pazarlama yatirimlar degismektedir

Tiirkiye’deki alternatif Kara Cuma etiketleri ti¢ farkli boyutta degerlendirilmis ve her bir boyuttaki etiket
siralamalar1 verilmistir. Birinci boyutta, alternatiflerin sayisal degerlere gore siralamasi verilmistir. Etiketlerin
birlikte kullanimi, frekanslar1 ve kullanici sayilar1 verimistir. Etiketlerin frekanslar1 ve kullanici siralamasinda
ilk ii¢c sirada #efsaneCuma, #karaCuma ve #muhtesemCuma yer almaktadir. Ikinci boyutta, alternatiflerinin
tweet degerlerine gore siralamasi verilmistir. i1k ii¢ sirada, #harikacuma, #karacuma ve #efsanecuma etiketleri
yer almaktadir. Ugiincii boyutta ise, alternatiflerin tweetlerdeki duygu analizine gére siralanmasi verilmistir.
Son boyuttaki ilk {i¢ sirada ise, #siiperCuma, #bereketliCuma ve #muhtesemCuma yer almaktadir. Firmalar,
kendilerine gore Oonemli gordiigii boyuttaki siralamalar1 dikkate alarak alternatiflerden belirledigi etiketi
kampanyalarinda kullanabilirler.

Boyutlar arasinda uzman goriisiine gore bir agirliklandirma yapilarak tim boyutlar bir arada
degerlendirildiginde, alternatif etiketlerden hangisinin daha uygun olduguna karar verilebilir. Benzer yapilacak
caligmalarda tweetler, firma ve miisteri ayrimina gore ayr1 ayr1 degerlendilebilir. Tweetlerdeki duygularin
etiket ve liriine yonelik ayrimi yapilarak daha kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir. Bu ¢alismaya benzer
sekilde diger 6zel giinlere ait kampanya etiketleri i¢in de ¢caligmalar yapilabilir.

Sosyal medya icerikleri ve kullanilan etiketler, markalara firsatlar1 kesfetmeleri, zayif yonlerini ¢6zme ve
daha iyi miisteri hizmetleri sunmalar1 i¢in yararli kanitlar ve bilgiler saglamaktadir. Bu baglamda,
miisterilerinin algilarini yonlendirmek i¢in Kara Cuma etiketlerinin yerinde kullanilmasi fayda saglayabilir.
Sosyal medya, iiriin ve hizmet deneyimlerinin, fikirlerinin viral veya hizli yayilmasiyla farkindalik ve tutku
yaratma potansiyeli sunmaktadir. Sonu¢ olarak, isletmelerin basarili etiketler kullanarak sosyal medya
pazarlama stratejileri ve planlarina katilmak i¢in proaktif bir yaklagim benimsemeleri gerekmektedir.

Caligma diger sosyal medya etiketlerini igeren ¢aligmalarin aksine sosyal medyada kullanilan etiketlerini
pazarlama araci olarak siralamasi agisindan 6zgiindiir.
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